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Abstract　A  knowledge  graph  (KG)  is  a  structured  knowledge  base  that  stores  a  massive  amount  of  real-world
knowledge,  providing  data  support  for  numerous  knowledge-driven  downstream  tasks.  KGs  often  suffer  from
incompleteness, with many missing facts.  Therefore, the KG reasoning task aims to infer new conclusions based on
known facts to complete the KG. With the research and development of knowledge engineering and its commercial
applications,  numerous  general  and  domain-specific  KGs  have  been  constructed.  Existing  KG  reasoning  models
mostly focus on completing a single KG but lack general reasoning capabilities. Inspired by the general capabilities of
pre-trained  large  language  models  in  recent  years,  some  pre-trained  universal  KG  reasoning  models  have  been
proposed. Addressing the issue of existing pre-trained model being unable to identify high-quality reasoning patterns,
we introduce a rule-based pre-trained universal  KG reasoning model called RulePreM. It  discovers and filters  high-
quality reasoning rules to enhance the reasoning abilities.  The proposed model first  constructs a relational  IO graph
based on reasoning rules and uses an encoder, RuleGNN, to encode the relations. The encoded relations are then used
as prompts to encode entities in the KG. Finally, candidate entities are scored for prediction. Additionally, an attention
mechanism that combines rule confidence is introduced to further reduce the impact of low-quality reasoning patterns.
Experimental results demonstrate that the proposed model exhibits universal reasoning abilities on 43 different KGs,
with average performance surpassing existing supervised and pre-trained models.
Key words　 knowledge graph；rules；universal reasoning；pre-training；prompt learning；relational IO graph

摘　要　知识图谱是存储真实世界海量知识的图数据库，为大量知识驱动的下游任务提供了数据支持. 知
识图谱往往具有不完备性，存在大量缺失的事实，因此知识图谱推理任务基于已知事实推理新结论来补

全知识图谱. 随着知识工程及其商业应用的研究与发展，大量通用和领域知识图谱被构建. 现有知识图谱

推理方法大多面向单一知识图谱的补全，不具备通用推理能力. 近年来，受预训练大语言模型通用能力的

启发，一些通用的知识图谱推理预训练模型被提出 . 针对现有预训练模型无法识别高质量推理模式的问

题，提出一个基于规则提示的知识图谱通用推理预训练模型——RulePreM，该模型筛选与利用高质量推

理规则来提高知识图谱上的推理能力. 首先基于推理规则构建关系 IO 图和一个编码器 RuleGNN 对关系

进行编码，然后将关系编码作为提示来编码知识图谱中的实体，最后对候选实体进行打分预测. 还提出一

种结合规则置信度的注意力机制，来进一步减少低质量推理模式的影响. 实验结果表明，所提出的模型在

43 个不同设定下的知识图谱上具有良好的通用推理能力，平均性能指标均优于现有的有监督模型和预训
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练模型.
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知识图谱（knowledge graph，KG）是人类结构化知

识的集合 [1-4]，存储了从真实世界中抽取的事实型知

识. 一个知识图谱可以被视作是由实体结点和实体

间有向边组成的一个多关系有向图，其中每个事实

被表示为一条实体结点间的有向边（主体实体，关系，

客体实体）. 近年来，随着知识工程及其应用的快速

发展，大量知识图谱被构建，如 DBpedia[5]，Wikidata[6]，
支持了知识库问答、推荐系统、知识检索等下游任

务，满足了不同场景和领域的应用需求 [1-4,7-11] .
知识图谱推理旨在基于已有事实推理得到新事

实，是支持知识图谱构建与应用的重要任务之一 . 现
有知识图谱推理方法大多面向单一知识图谱，将每

个实体和关系表示为一个可学习的向量，并基于向

量运算来推理得到新事实. 不同知识图谱的实体和

关系集彼此独立，这些方法将每个知识图谱视为一

个封闭的数据孤岛，缺乏在不同知识图谱间进行迁

移与泛化的能力，无法进行面向多个知识图谱的通

用推理.
最新一些研究受到 GPT[12] 等预训练语言模型的

启发，提出了具有知识图谱通用推理能力的预训练

模型. 文献 [13]通过预标注的实体对齐合并不同知

识图谱的实体集合，将多个知识图谱转换为一个大

型综合图谱，提出一种预训练模型进行统一推理 . 但
其知识迁移过程依赖于成本昂贵的预标注实体对齐，

这限制了其在标注数据缺乏等场景下的落地应用.
文献 [14]提出一种基于相对表示学习的预训练模型

ULTRA，首先从知识图谱中提取关系图来编码关系

向量，然后基于关系向量来编码实体向量，避免了对

实体对齐的依赖. 尽管如此，该模型基于简单的邻接

关系图来描述推理模式，无法有效识别和利用高质

量的推理模式. 如图 1（b）所示，基于邻接的关系图无

法识别和避免低质量的推理路径，如推理“fatherOf”
相关事实时，存在包含干扰关系“worksFor”的低质量

路径： “worksFor (inverse) ⋀ worksFor”，其中“worksFor
(inverse)”表示“worksFor”的逆关系 .  如图 1（c）所示 ，

通过引入推理规则及其置信度来选择高质量推理模

式，减少上述干扰关系带来的影响.
本文提出一种基于规则提示的知识图谱通用推

理模型，并基于规则置信度来筛选和利用高质量的

知识图谱推理模式. 推理规则以待推理关系为规则

头、以关系链为规则体，并以置信度作为规则质量的

评价指标. 如何利用符号化规则和置信度进行知识

图谱通用推理面临 2项挑战：一方面，规则体以关系

链的形式存在，而一个推理关系可能存在多条关系

链，如何融合多条链式规则以及综合利用多条规则

中描述的复杂推理模式带来挑战；另一方面，如何将

数值化的规则置信度结合到神经网络的编码过程中，

从而识别和利用高质量推理模式，减少低质量推理

规则的影响也是一项挑战.
针对综合利用多条规则的挑战，提出一种关系

IO图来建模与融合推理规则中复杂的推理模式，并

提出一种关系 IO图编码器 RuleGNN，将复杂的关系

IO图编码为统一的关系表示向量. 具体来说，它的执

行包括 3个阶段：1）规则预处理 . 首先合并规则体中

相同的关系，得到一个简单的关系图；然后为每个关

系设置 1个输入结点和 1个输出结点来描述关系间
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Fig. 1　Comparison of relation graph extracted by ULTRA and RulePreM

图 1　ULTRA与 RulePreM提取的关系图对比
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的方向信息；最终得到一个综合所有规则的关系

IO图 . 2）输入向量初始化 . 对于结点向量初始化，为

待推理关系的输入结点和输出结点分别设置一个可

学习的向量，其他结点以零向量初始化；类似地，对

于关系向量初始化，为待推理关系设置一个可学习

的向量，其它关系以零向量初始化 . 3）图编码 . 提出

一种基于图神经网络的编码器 RuleGNN，通过多层

迭代在关系 IO图上传播和聚合来自不同规则的信

息，最终输出统一的关系编码表示向量 . 另外，针对

如何利用置信度识别高质量推理模式的挑战，首先

设置了置信度阈值来过滤低质量的规则，减少关系

IO图中的低质量规则，然后提出一种结合置信度的

注意力机制，在 RuleGNN的信息传播和聚合中进一

步降低低质量推理模式带来的影响.
基于所提关系 IO图和 RuleGNN对关系的建模

与编码，提出一种基于规则提示的知识图谱推理预

训练模型 RulePreM. 该模型将 RuleGNN编码得到的

关系向量作为提示，在知识图谱上对候选实体进行

编码，并对候选实体进行打分和排序 .  为了验证

RulePreM的通用推理能力，本文在 3种设定下的 43
个知识图谱上做了大量实验，结果表明 RulePreM的

推理性能优于现有的有监督模型和预训练模型.
本文主要贡献包括 4个方面：

1）提出了一种基于规则提示的知识图谱推理预

训练模型 RulePreM，该模型基于规则筛选和利用高

质量推理模式来增强知识图谱的通用推理能力.
2）提出一种基于规则的关系 IO图来融合和利用

一个关系相关的多条规则，并基于规则置信度阈值

来筛选高质量的推理模式.
3）提出一个关系 IO图编码器 RuleGNN来聚合

和编码不同规则中的关系路径信息，并提出一种结

合置信度的注意力机制来减少低质量推理模式的影响.
4）多种设定下的 43个数据集上的实验结果表明，

RulePreM具有良好的通用推理能力，所提关系 IO图

及其编码为预训练模型提供了有效提示. 

1　相关工作

 

1.1　知识图谱推理模型

由于知识源和信息抽取的局限性，现有知识图

谱中往往存在事实大量缺失. 知识图谱的不完备性

是知识工程中面临的重要挑战，它限制了下游应用

的研究与发展. 因此，知识图谱推理任务基于已有事

实推理得到的新事实来补全知识图谱.

知识图谱推理主要包含 3种设定：归纳式推理、

全归纳式推理和转导式推理.
1）归纳式推理 （inductive reasoning） [15] 假设知识

图谱中的关系集是固定的，而实体和事实是在不断

变化的. 归纳式推理设定下的主要模型包括基于邻

居实体聚合的模型 [16-18]、基于子图归纳的模型 [19-22] 和

基于相对表示学习的模型 [23-26]. 其中基于邻居实体聚

合的模型如 LAN[17] 通过聚合新实体的已知邻居实体

来表示新实体，无法处理与已知实体无直接关联的

实体；基于子图归纳的模型以 GraIL[19] 为代表，抽取

主体和客体实体之间的子图来为候选实体打分，它

们要为每个候选实体抽取子图，无法用于大规模知

识图谱；以 NBFNet[23] 为代表的基于相对表示学习的

模型以待测事实为条件，将待测事实嵌入到实体编

码，具有良好的性能和效率.
2）全归纳式推理（fully-inductive reasoning） [27-30] 假

设知识图谱中的实体和关系集合都是动态变化的，

较归纳式推理更具挑战性. 代表性工作如 InGram[27]，

以归纳式的或随机动态的表示作为各关系的初始表

示，使模型能在训练过程中学习基于随机的特征来

表征图结构特征，因此能够自然地适配到新关系上 .
尽管这些方法能够处理新实体和新关系，但它们并

不能处理新知识图谱.
3）转导式推理（transductive reasoning） [31-36] 假设知

识图谱是静态的，如代表性工作 RotatE[35]，将实体和

关系编码为表示向量，然后基于向量计算来补全不

完整的事实. 近年来一些基于卷积神经网络 [33] 和图

神经网络 [36] 的工作也陆续被提出，但它们仍然在第

一层输入中将每个实体和关系映射到特定的表示向

量，无法处理新增实体和关系 . 为验证所提出的模型

RulePreM的有效性，本文在上述 3种设定下的 43个

数据集上开展大量实验. 结果表明 RulePreM在各种

设定下的数据集上具有良好的通用推理能力.
另外，除了上述的基于参数化表示学习的模型，

基于规则的模型也是一类知识图谱推理模型. 首先

从知识图谱的训练集中挖掘推理规则，并基于置信

度等量化指标来计算每条推理规则的质量；然后基

于提取的规则来预测缺失的事实和补全知识图谱.
早期的基于规则的模型，如 AMIE[37]，主要关注如何

基于剪枝和并行技术来提升规则挖掘效率. NeurLP[38]

和 DRUM[39] 采用了端到端的差分学习方式，通过最

大化所有事实分数来挖掘规则. AnyBURL[40] 扩展了

规则的定义，自底向上地利用上下文信息挖掘规则，

是一种效率很高的规则挖掘和置信度估计模型.
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RulePreM在 规 则 预 挖 掘 模 块 也 采 用 了 AnyBURL
100s的版本 . 尽管基于规则的模型具有可解释等良

好特性，但它们在推理时不能考虑知识图谱除路径

外的图上信息，因此基于规则的模型推理性能受限 .
基于规则及其置信度，针对现有的知识图谱预训练

模型无法鉴别高质量推理模式的问题，提出一种筛

选和利用高质量推理模式的模型. 具体来说，将规则

用于关系编码，降低了来自低质量推理模式的信息

的影响. 

1.2　图预训练模型

与所提模型 RulePreM相关的另一类工作是图的

预 训 练 模 型.  在 自 然 语 言 处 理 领 域 ， BERT[41] 和

GPT3[12] 等预训练模型的提出深刻影响了各类下游任

务. 它们基于迁移学习的范式，首先在源数据集上预

训练一个模型，然后迁移到目标数据集或任务上，通

过微调或提示等手段使预训练模型能够快速适应新

数据集或任务. 在这样的背景下，一些遵循“预训练-
微 调”的 范 式 的 图 预 训 练 模 型 [42-46] 被 提 出 .  如
GraphMAE[42] 提出一种掩码自编码图预训练模型，先

在预训练数据集上做自监督预训练，然后在各下游

任务上微调. 然而，这类预训练模型难以处理下游任

务所需知识的差异性，有时预训练不仅不会带来有

效知识迁移，还会降低下游任务性能 . 针对下游任务

的差异性，一些基于“预训练-提示-微调”的图预训练

模型 [47-56] 被提出. 该模型设计提示图编码来激发预训

练模型与下游任务相关的知识迁移，从而提升下游

任务性能. 如 AllInOne[54] 设计了一个额外的可学习提

示图来表征不同的下游任务，实现了更好的知识迁

移. 所提出的基于规则提示的预训练模型也遵循了

这一范式.
另外，大多数现有知识图谱推理模型仅能在一个

知识图谱上应用. 近年来，知识图谱领域一些最新工

作探索了基于知识图谱的预训练. 为了打破知识图

谱之间的数据孤岛，一些工作 [13,57-60] 首先基于实体对

齐 [61-67] 来合并不同知识图谱的实体集，然后将预训练

模型在待测知识图谱上微调. 然而，不是所有的知识

图谱间都有实体对齐标注，昂贵的预标注成本限制

了其应用场景. ULTRA[14] 提出了一个不需要实体对

齐的预训练推理模型，它基于关系图编码关系向量

和执行推理. 针对其关系图无法识别和利用高质量

推理模式的问题，引入推理规则和置信度来避免低

质量推理模式的影响. 另外，文献 [68]还提出了一种

知识图谱预训练模型 KGTransformer，它的目标不是

知识图谱推理，而是图像分类等更广泛的下游任务 . 

2　任务定义

本节主要定义知识图谱推理任务相关的一些概

念，以及知识图谱推理规则.

G = (E,R,T ) E R T

(s,r,o) s ∈ E o ∈ E

r ∈ R

定义 1. 知识图谱 . 一个知识图谱是一个多关系

有向图  .  代表实体集， 代表关系集，

代表事实集. 事实集中的每条事实被表示为一个三

元组 ，其中 称作主体实体， 称作客体

实体， 称作 2个实体之间的关系.

r ∈ R

r− R

(s,r,o) (o,r−, s) T

知识图谱是一个有向图，现有工作大多引入逆

关系及其相关事实来扩充知识图谱，如图 1（c）中的

关系“motherOf （inverse）”是关系“motherOf”的逆关

系. 本文也采用了这一扩充方法，对于一个关系 ，

将其逆关系 引入到关系集 中，并将其相关事实

的反向事实 加入到事实集 中.

知识图谱推理旨在基于已有事实，推理得到新

事实来补全知识图谱中实体间缺失的链接. 定义有：

G = (E,R,T ) (s,r, x)

E

定义 2.  知识图谱推理 .  对于给定的知识图谱

和一系列包含缺失实体的形如 的

待推理事实，知识图谱推理任务以在 中的实体为候

选集，预测目标实体 x 来补全不完整的待推理事实.

基于推理规则来筛选和利用高质量推理模式，

知识图谱中的推理规则定义有：

l

q← r1∧…∧ rn q ∈ R

r1,…,rn

l r l

r ∈ l con f (l)

定义 3. 推理规则 . 一条推理规则 由规则头和规

则体组成，形如 ，其中规则头 是待

推理事实中包含的待推理关系， 是规则体中

的关系. 包含在 的规则体中的一个关系 与 之间的

关系记作 . 每条推理规则有一个置信度 ，

表示该规则的可信程度.  一个知识图谱中的规则

集合记作 L，其中以关系 q 为规则头的规则的集合记

作 Lq. 

3　本文所提出的模型

本节详细介绍如何基于规则提示来支持通用推

理预训练模型. 具体来说，分为 3个步骤：基于规则

的关系 IO图构建、关系 IO图编码、实体编码与推理. 

3.1　基于规则的关系 IO 图构建

针对知识图谱预训练模型无法鉴别高质量推理

模式的问题，探索如何借助推理规则来增强预训练

模型的通用能力. 因此，首先基于规则挖掘算法来挖

掘规则和获取其置信度.
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在过去的知识图谱推理相关的研究工作中，已有

很多知识图谱规则的挖掘算法被提出 [37-39]. 然而，大

多数规则挖掘算法都非常耗时和消耗计算资源，这

与知识图谱预训练模型对于在目标知识图谱上快速

部署的目标相悖. 所提出的模型采用 AnyBURL 100s[40]

作为规则挖掘器，它是一种快速的规则挖掘方法，仅

需 100 s的时间来挖掘规则 . 其挖掘的规则包含 2种：

一种是仅由关系组成的关系规则；另一种是包含实

体的混合规则，提取其中的关系规则，并设置了一个

置信度阈值 ，仅保留置信度高于 的高质量规则.
接下来，基于筛选后的规则来构建关系图，将具

有相同规则头的所有规则合并为一个如图 2左图所

q

q q

q← r1∧…∧ rn q

(q,r1)

(ri,ri+1)

q

示的关系图. 首先构建结点集，对于待推理关系 ，为

和每个出现在以 为规则头的规则体中的关系分别

设置 1个结点 .  然后构建关系图的边集 .  对于规则

，首先添加规则头 与每个规则体中的

第 1个关系之间的边 ，然后添加规则体中前序

关系指向下一个关系的边 . 最后，取所有边集

的合集作为 的关系图的边集.
图 2左图所示的关系图仍然存在 2个问题：一是

它缺少同一个关系和其逆关系之间的边，这将会造

成信息损失；二是它对关系结点间的方向建模不够

充分. 因此进一步扩展关系图，提出了一种能更好地

描述复杂推理模式的关系 IO图，其定义有：
 
 

fatherOf

husbandOf motherOf

fatherOf siblingOf

motherOf (inverse)

fatherOf

husbandOf motherOf

siblingOf

out

out

out

outin

in

in

in

关系图 关系IO图

待推理关系

其他关系

关系节点

Fig. 2　An example of rule-based relational IO graph construction

图 2　基于规则的关系 IO图构造实例
 

Mq = (Vrule,Rrule,Drule)

vin
r vout

r

∈

con f (nx,r,ny) =max{con f (l)|∀r ∈ l}

定义 4. 关系 IO图. 关系 IO图用于描述规则中存

在的关系之间的连接关系，是一个多关系有向图

. 其中 q 是关系 IO图中规则的规

则头对应的待推理关系；Vrule 为结点集，它包含每一

个关系 r 的一个输入结点 和一个输出结点 ； Rrule

是关系集；Drule 是边集，每条边形如 (nx, r, ny)，其中 nx,

ny Vrule 是 2个结点，r 是边的关系类型 . 每条边对应 1

个置信度值，置信度的值等于包含该关系的规则置

信度最大值，即 .

r

r r−

r vin
r− = vout

r

vout
r− = vin

r

(vin
r ,r,v

out
r )

ri ri+1

(vout
r ,r,v

in
r+1)

为每个关系 设置一个输入结点和一个输出结

点来表征规则中关系的方向. 其中 的逆关系 的输

入结点和 的输出结点是同一个结点，即 ，同

理， . 然后添加关系 IO图的边集，它包含 2部

分：第 1部分是同一个关系的输入结点和输出结点

之间的边 ；第 2部分是规则中相邻关系之间

的边，如规则体中包含的 2个相邻关系 和 ，添加

边 . 与关系图相比，关系 IO图用输入和输

出结点更好地建模了规则中关系间的方向信息，并

提供了关系与其逆关系之间信息传递的通道. 

3.2　基于关系 IO 图的关系编码

本节介绍如何对关系 IO图进行编码. 关系 IO图

是一个多关系有向图，并提出了一个规则编码器

RuleGNN来执行编码 . 其编码过程包含 2个步骤：初

始化输入向量表示和关系编码.

(s,q, x) q

首先，为关系 IO图中的结点和关系初始化输入

表示向量. 由于预训练知识图谱推理模型不止面向

单一知识图谱，而是要在多个知识图谱上具有通用

能力，所以初始化表示向量中不能包含特定知识图

谱关系的相关参数.  因此 ，对于一个待推理事实

，只为待推理关系 设置了一个随机初始化的

可学习向量，其他关系以零向量作为初始化输入向

量. 其形式化定义有：

r(0) =

®
q, if r = q；

0, 其他，
（1）

q ∈ R1×d其中 表示一个随机初始化可学习向量，d 是

表示向量的维度，0 表示零向量 . 以类似的方式来初

始化关系 IO图中的结点的输入表示向量：

v(0) =


qin, if v = vin

q ；

qout, if v = vout
q ；

0, 其他，

（2）

qin ∈ R1×d qout ∈ R1×d其中 和 是 2个随机初始化的可学

习向量.  基于式（1）（2），为每个结点和关系都设置

了一个输入向量，同时避免了针对特定知识图谱的

参数.
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然后，提出一种图编码器 RuleGNN在关系 IO图

上传递消息和获取关系表示向量. RuleGNN的编码

过程包括结点编码更新和关系编码更新 2个步骤. 首
先，聚合一个结点 相关边集中的消息来更新中心结

点的表示向量：

v(i+1) =
1
|Dv|

∑
(u,r,v)∈Dv

αW(i)
1 (u(i); r(i))， （3）

α = con f (u,r,v) + S igmoid(W(i)
2 (r(i); q(i)))，

Dv v W(i)
1 ∈ Rd×2d

W(i)
2 ∈ Rd×2d u(i) v(i) r(i)

q(i) u v r

α

S igmoid

其中 为包含中心结点 的相关事实集，

和 是 2个可学习的权重矩阵， ， ， 和

分别表示结点 、结点 、关系 和待推理关系 q 在

第 i 层的表示向量.  是该边的注意力权重，其由该边

的置信度和由神经网络计算的注意力权重相加得到.
(;)表示拼接操作， 表示激活函数.

r

接下来，RuleGNN更新关系 IO图中的关系表示

向量. 对于一个关系 ，聚合与其相关的边集中的消

息来更新它下一层的表示向量：

r(i+1) =
1
|Dr |

∑
(u,r,v)∈Dv

βW(i)
3 (u(i+1);v(i+1))， （4）

β = con f (u,r,v) + S igmoid(W(i)
4 (u(i+1);v(i+1); q(i)))，

Dr r W(i)
3 ∈ Rd×2d

W(i)
4 ∈ Rd×3d β

其中 为包含中心结点 的相关事实集，

和 是 2个可学习的权重矩阵.  是一个由该

边的置信度和神经网络计算的权重相加得到的注意

力权重. 注意，尽管边的置信度由其中包含的关系决

定，式（4）中同一个关系的相关边置信度都是相同的，

但将式（4）用于不同的关系时，置信度仍然能起到对

不同关系的表示向量缩放的作用，因此仍然将边的

置信度作为注意力权重的一部分.

rrule = r(L) rrule
最后，读取最后一层关系作为关系 IO图输出的

关系编码，即 ，其中 是关系 r 经过 RuleGNN
编码后的输出向量，L 是一个超参数，表示 RuleGNN
的预设层数. RuleGNN没有与特定知识图谱绑定的

可学习参数，因此保留了通用推理能力. 

3.3　基于知识图谱的实体编码

基于关系 IO图和 RuleGNN提供的关系编码，编

码知识图谱中的候选实体并打分. 传统的知识图谱

编码大多为每个实体和关系都设定了一个可学习的

表示向量，这不能满足预训练模型对于通用性的要

求.  因此 ，受归纳式知识图谱表示学习方法 RED-
GNN[24] 的启发，采用相对知识图谱编码的方式，基于

关系编码来得到实体的编码.
具体来说，对于一个关系 r，首先基于 RuleGNN

得到的最终关系编码来赋值输入表示向量：

r(0) =

®
W5 rrule, if r ∈ Drule；

0, 其他，
（5）

W5 ∈ Rd×d其中 是一个可学习的权重矩阵，用于对从关

系 IO图中读取出来的关系编码的转换 . 对于不存在

于关系 IO图中的关系，用零向量作为表示向量，以

降低对推理产生干扰关系的影响.
(s,q, x)对于一个待推理事实 ，以关系 q 对应的关

系表示向量，来编码知识图谱中的候选实体 . 借鉴

RED-GNN[24] 采用的逐跳扩展候选实体的方法，以主

体实体 s 为根节点，逐跳扩展需要编码的候选实体，

来充分利用相对距离信息来对候选实体编码. 具体

来说，对于一个实体 e，用包含它的事实的集合更新

它下一层的表示向量：

e(i+1) =W(i)
6 e(i)+

1
|T (i+1)

e |
∑

(u,r,e)∈Te

λW(i)
7 (u(i)+ r(i))， （6）

λ = S igmoid(W(i)
8 (u(i); r(i); q(i)))，

W(i)
6 ∈ Rd×d W(i)

7 ∈ Rd×d W(i)
8 ∈ Rd×2d

T (i)
e

T (i)
e

其中 u(i)，r(i) 和 q(i) 是实体 u、关系 r 和待推理关系 q 在

第 i 层的表示向量，λ 是一个用神经网络计算的注意

力权重， ， 和 是 3个可

学习的权重矩阵.  是 s 的 i 跳邻域内包含实体 e 的

事实的集合，将 形式化表示为：

E(0) = {s}，
E(i+1) = {e|∃(x,r,e) ∈ T ∧ x ∈ E(i)}，
T (i) = {(x,r,y)|x ∈ E(i)∧ y ∈ E(i)∧ (x,r,y) ∈ T }，

（7）

E(i)其中 表示待推理事实的主体实体 s 的第 i 跳邻域

内包含实体的集合. 随着层数的增加，模型所编码的

实体集不断扩展，因此它能够利用各候选实体与待

推理事实中主体实体 s 之间的距离信息.
在每一层的最后更新下一层的关系表示，以更

好地表征每一层中关系不同的语义：

r(i+1) =W(i)
9 r(i)， （8）

W(i)
9 ∈ Rd×d其中 是一个可学习的权重矩阵.

eKG = e(H)

在多层迭代更新后，对于每个实体 e，读取其在

最后一层更新得到的表示向量 作为输出向

量，其中 H 是一个预设的超参数，表示知识图谱编码

器的层数. 

3.4　模型预训练优化目标

P = {G1,…,G|P|}给定用于预训练的知识图谱列表 ，

设计了损失函数：

L=
∑
Gi∈P

∑
(s,q,o)∈Ti

(
−score(s,q,o)+log

(∑
e∈Ei

exp(score(s,q,e))

))
，

（9）
其中 score()是一个评分函数 . 基于从知识图谱编码
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模块读取的实体编码设计了评分函数：

score(e) =W10eKG， （10）
W10 ∈ Rd×d其中 是一个可学习的权重矩阵 . 对于不在 s

的 W 跳以内的其他实体，其分数设为 0. 

3.5　预训练与推理流程

本节对 3.1~3.4节描述的步骤做汇总，来更清晰

和直观地展示模型如何运行. 具体来说，模型的执行

过程包括预训练阶段和推理阶段. 在预训练阶段中，

模型基于预训练数据集中的训练样本计算损失函数

和更新模型参数. 在推理阶段，预训练模型的参数将

被冻结，仅在待推理数据集上执行评分和推理.
具体的预训练算法如算法 1所示.
算法 1. 知识图谱推理预训练算法.

P = {G1,…,G|P|}输入：预训练知识图谱集合 ，随机

初始化的模型参数 θ，预设最大迭代数 maxepoch，预
设早停步数 ms；

输出：更新后的模型参数 θ.
　 /*数据预处理*/

L1,…L|P|① 获取每个知识图谱的规则集合 ；

Mq② 生成每个关系 q 的关系 IO图 ；

　 /*模型训练*/
③ for epoch=1,…,maxepoch
④ 　for each sample(s, q, o)
　 /*关系编码，3.2节*/

← Mq⑤ 　 　Rrule RuleGNN( )；
　/*实体编码，3.3节*/

←⑥ 　 　Ekg  KGEncoder(Rrule,Gx)；
　/*模型优化，3.4节*/
⑦ 　 　式（10）计算候选实体分数；

⑧ 　 　式（9）计算损失；

⑨ 　 　反向传播更新模型参数 θ；
⑩ 　end for

←⑪　 result eval(validation set)；
⑫ 　if 累积 ms 次结果未比历史最优结果高

⑬ 　　break；
⑭ 　end if
⑮ end for
算法 1中 Rrule 表示经过 RuleGNN编码后得到的

关系向量表示的矩阵，EKG 表示经过知识图谱编码后

得到的实体向量表示的矩阵，KGEncoder表示 4.3节

介绍的知识图谱编码器，Gx 表示该训练样本所在的

知识图谱.
在推理阶段，首先基于算法 1中的行①~②做预

处理. 随后执行算法 1中行④~⑩ 所示的步骤，先基

于 RuleGNN对关系 IO图编码得到关系表示向量，然

后基于知识图谱编码器得到实体表示向量，最后对

所有候选实体打分和排序来得到推理结果. 

4　实验结果与分析

 

4.1　数据集

为了验证所提模型 RulePreM的有效性，在通用

的 3种知识推理设定下的 43个知识图谱上进行了知

识图谱推理实验：

1）归纳式推理设定 . 归纳式推理被用于验证模

型在具有新实体的动态知识图谱上的推理能力，在

归纳式推理数据集中，测试集和训练集在 2个不同

的子图上，测试集中包含训练集中未出现的实体 . 具
体来说，实验采用了 14个归纳式数据集，其中包含

12个来自 GraIL[19] 的数据集和 2个来自 ILPC[69] 的数

据集.
2）全归纳式推理设定 . 全归纳式推理设定被用

于验证模型在具有新实体和新关系的动态知识图谱

上的推理能力，在全归纳式推理数据集中，测试集中

可能包含训练集中未出现的实体和关系. 具体来说，

实验采用了 13个来自文献 [27]的全归纳式推理数

据集.
3）转导式推理设定 . 转导式推理设定被用于验

证模型在静态知识图谱上的推理能力. 在转导式推

理数据集中，测试集包含的实体和关系也都包含在

训练集中. 具体来说，实验采用了 16个转导式推理

数据集，包括 FB15k-237[70]，WN18RR[33]，NELL-995[71]，
YAGO3-10[72]，3个来自 CoDEx[73] 的数据集，5个来自

文献 [74]的 数 据 集 ， AristoV4[75]， DBpedia100k[76]，
ConceptNet100k[77] 和 Hetionet[78]. 

4.2　实验设定

1）评价指标 . 对于测试集中的每条事实 (s, r, o)，
依次将主体实体和客体实体作为待预测的目标实体，

构建 2个待推理事实，分别为 (s, r, x)和 (o, r–, x) . 然
后将数据集中的所有实体作为候选实体，模型为每

个候选实体打分，将所有的候选实体按照分数进行

排序. 采用了 2个知识图谱推理通用的评价指标 [34]

作为性能评价标准：① 平均倒数排名（mean reciprocal
rank，MRR），即目标实体的排名的倒数的平均值；② 预
测实体在前 10的百分比（Hits@10），越高的指标值表

明性能越好. 另外，沿用知识图谱推理实验中通用的

正确实体过滤策略，对于 (s, r, x)可能有多个目标实

体都是正确的情况，将除了目标实体以外的已知正
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确实体从候选实体中移除，这有助于避免正确的预

测被打低分数的情况. 另外，由于用于测评的数据集

数目过多，为了方便展示，将数据集按照 1.1节中介

绍的 3种设定进行分组，首先计算每个数据集上的

指标分数，然后计算并报告组内指标的平均值作为

该设定下知识图谱推理性能的平均指标.

ε

2）模型预训练设定 . 首先介绍超参数设定情况：

采用了 5层的 RuleGNN作为关系 IO图编码器和 6层

的知识图谱作为实体编码器. 设置表示向量的维度

d=48，置信度阈值 =0.3，最大迭代数 maxepoch=100，
早停步数 ms=5. 采用 Xavier作为可学习参数初始化

的方法，用 Adam优化器来更新模型参数，学习率设

为 0.001. 然后介绍模型的预训练设定：采用 CoDEx-
small[73]（42个关系），FB V1[19]（180个关系），和 NELL
V1[19] （14个关系）作为预训练数据集 . 在完成预训练

之后，模型参数将被冻结，并直接用于评测数据集上

的实验. 在一个配有 4个 NVIDIA RTX 3090 GPU，2个

Inter Xeon Gold 5122 CPU和 384 GB的内存的工作站

上预训练模型. 预训练所需时长小于 5 h，模型参数量

为 207 000.
3）基线模型 . 基线模型包含 2类 . 第 1类是各数

据集上的有监督学习的先进模型（supervised state-of-
the-art，SOTA），简称为“有监督 SOTA”，是每个数据

集上取得最优 MRR指标分数的模型 . 其中归纳式数

据集上有监督 SOTA模型包括 NBFNet[23]（在 FB V2[19]，
FB  V3[19]， WN  V1[19] 和 WN  V3[19] 数 据 集 上 ）， RED-
GNN  [24]（在 NELL  V1， NELL  V2， NELL  V3和 NELL
V4[19] 数 据 集 上 ）， A*Net[25]（在 FB  V1[19]， FB  V4[19] 和
WN V4[19] 数据集上 ）和 NodePiece[18]（在 ILPC-small[69]

和 ILPC-large[69] 数据集上）；全归纳式数据集上的有

监督 SOTA模型为 InGram[27]；转导式数据集上的有监

督 SOTA模 型 包 括 NBFNet[23]（在 FB15k-237[70]，
WN18RR[33] 和 YAGO3-10[72] 数据集上），ComplEx RP[79]

（在 CoDEx-small[73]， CoDEx-medium[73]， CoDEx-large[73]

和 AristoV4[75] 数 据 集 上 ）， RED-GNN[24]（在 NELL-
995[71]，RotatE[35] 和Hetionet[78] 数据集上），LR-GCN[80]（在

WDsinger[74] 和 NELL23k[74] 数据集上），  DacKGR[81]（在

FB15k-237-10[74]， FB15k-237-20[74] 和 FB15k-237-50[74]

数据集上），BiQUE[81]（在 ConceptNet100k[77] 数据集上）

和 ComplEx-NNE+AER[76]（在 DBpedia100k[76] 数 据 集

上）. 第 2类方法是预训练模型 ULTRA[14]. ULTRA提

供了 ULTRA-预训练和 ULTRA-微调 2个版本，其中

预训练版本在模型预训练结束后冻结参数；而微调

版本在预训练结束后，分别在每个待测数据集上微

调，然后用于该待测数据集测试 . 为了与 ULTRA进

行全方面对比，在主实验中也提供了 RulePreM-预训

练和 RulePreM-微调 2个版本，其中微调版本预训练

之后，在待测数据集上再微调 5轮迭代 . 在 4.3节和

4.4节之外的实验中，基于预训练版本做进一步分析. 

4.3　主实验结果

主实验采用了 3种设定下的 43个知识图谱作为

评测数据集，并汇报了 5次运行的平均结果与标准

差. 在有监督 SOTA模型中，一些模型未开源代码，因

此仅引用文献 [14]中报告的结果 . 各设定数据集的

平均指标如表 1所示 . RulePreM的预训练和微调版

本在各类数据集上均取得了良好性能. 其中 RulePreM
在归纳式推理和转导式推理数据集的平均分数优于

各类基线方法，RulePreM在全归纳式推理的 13个数

据集上的平均指标，以及在全部 43个数据集上指标

的平均值优于基线方法. 在归纳式推理数据集和转

导式推理数据集上，微调版本的结果都优于预训练

版本，而在全归纳式推理数据集上，微调版本的结果

有些许下降. 这主要是由于在全归纳式推理数据集

中，训练图与测试图中的关系集合是不同的，模型未

能通过微调获取更好的关系表征. 在转导式推理数

据集上，RulePreM的性能相比于有监督 SOTA的提

升比另外 2种数据集上的低. 这是因为转导式推理数

据集中的训练集和测试集共享相同的实体和关系集
 

Table 1　MRR and Hits@10 of the Main Experiment

表 1   主实验的 MRR 和 Hits@10

模型
归纳式推理（14 个数据集） 全归纳式推理（13 个数据集） 转导式推理（16 个数据集） 平均值（43个 数据集）

MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10

有监督 SOTA 0.466 0.607 0.210 0.340 0.365 0.511 0.351 0.493

ULTRA-预训练 0.512±0.002 0.663±0.003 0.353±0.005 0.536±0.005 0.330±0.004 0.479±0.004 0.396±0.001 0.557±0.001

ULTRA-微调 0.529±0.005 0.684±0.004 0.349±0.007 0.543±0.005 0.384±0.005 0.547±0.006 0.421±0.002 0.590±0.001

RulePreM-预训练 0.550±0.003 0.698±0.003 0.420±0.005 0.621±0.004 0.331±0.004 0.476±0.006 0.429±0.002 0.592±0.002

RulePreM-微调 0.563±0.004 0.710±0.003 0.419±0.006 0.619±0.005 0.387±0.004 0.549±0.003 0.454±0.001 0.622±0.001

注：黑体数值表示最优值；下划线数值表示次优值.
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合，这使得有监督 SOTA模型可以在训练阶段充分学

习实体和关系表征. 而在归纳式推理数据集和全归

纳式推理数据集上，有监督 SOTA模型无法在训练阶

段学习测试集上的实体表征，这限制了有监督 SOTA

模型的性能. 而 RulePreM不依赖于直接的实体和关

系表征，而是基于规则来表征关系，因此在归纳式推

理和全归纳式推理数据集上保持了良好的知识迁移

能力. 

4.4　详细实验结果与分析

为了进一步分析 RulePreM在不同数据集上的通

用推理能力，分别报告了 3种推理设定下每个数据

集上的实验结果.

1）归纳式推理设定. 图 3显示了归纳式推理设定

下的 14个数据集上的详细 MRR 和 Hits@10结果 .

RulePreM-预训练在 12个数据集上优于同类型的

ULTRA-预训练模型；RulePreM-微调在 11个数据集

上优于同类型的 ULTRA-微调模型. RulePreM-预训练

和 RulePreM-微调分别在 10个和 12个数据集上的结

果优于有监督 SOTA模型. 这些观察验证了 RulePreM

基于规则增强推理在归纳式推理设定下的有效性.

2）全归纳式推理设定. 图 4显示了全归纳式推理

设定下的 13个数据集上的 MRR 和 Hits@10结果 .

RulePreM-预训练模型在 10个数据集上优于同类型

的 ULTRA-预训练模型；RulePreM-微调在全部 13个
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Fig. 3　The results of MRR and Hits@10 on inductive reasoning datasets

图 3　在归纳式推理数据集上的 MRR 与 Hits@10结果

 

0

0.2

0.4

0.6

M
R
R

0

0.2

0.4

0.6

0.8

H
it
s
@

1
0

FB
-2

5

N
L-5

0

W
K

-5
0

W
K

-7
5

W
K

-1
00

平
均
值

N
L-7

5

N
L-1

00

W
K

-2
5

FB
-5

0

FB
-7

5

FB
-1

00

N
L-0

N
L-2

5

FB
-2

5

N
L-5

0

W
K

-5
0

W
K

-7
5

W
K

-1
00

平
均
值

N
L-7

5

N
L-1

00

W
K

-2
5

FB
-5

0

FB
-7

5

FB
-1

00

N
L-0

N
L-2

5

有监督SOTA ULTRA-预训练 ULTRA-微调 RulePreM-预训练 RulePreM-微调

(a)  在全归纳式推理数据集上的MRR结果

(b)  在全归纳式推理数据集上的Hits@10结果
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图 4　在全归纳式推理数据集上的 MRR 与 Hits@10结果
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数据集上优于同类型的 ULTRA-微调模型. RulePreM-
预训练和 RulePreM-微调在全部 13个数据集上的结

果均优于有监督 SOTA模型，而且与归纳式推理数据

集上的结果相比，RulePreM在全归纳式推理设定的

性能提升更为明显.
3）转导式推理设定. 图 5显示了转导式推理设定

下的 16个数据集上的 MRR 和 Hits@10结果 . 从实验

结果中可以观察到，RulePreM-预训练和 RulePreM-微
调的结果在 8个数据集上均分别优于同类型方法

ULTRA-预训练和 ULTRA-微调 . 与归纳式推理设定

和全归纳式推理设定相比，RulePreM在转导式推理

上的优势并不明显.
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Fig. 5　The results of MRR and Hits@10 on transductive reasoning datasets

图 5　在转导式推理数据集上的 MRR 与 Hits@10结果
 

为了进一步分析在不同设定下的性能提升差异

的原因，在 4.7节中报告了在不同推理设定下的规则

数量，并分析了数据集中的规则数量与质量对预训

练模型性能的影响. 

4.5　消融实验

为了验证 RulePreM中的关键技术对模型性能的

影响与贡献，设计了 RulePreM的一些变体模型来移

除某些模块，并将其与完整的 RulePreM模型做实验

对比. 具体来说，通过删除置信度阈值，用所有规则

来构建关系 IO图，构建了一个变体模型，记作“w/o
置信度阈值”；通过删除 RuleGNN中的基于置信度的

注意力，构建了一个变体模型，记作“w/o 置信度注意

力”；通过删除关系 IO图构建与基于它的关系编码，

并用随机初始化的关系编码替代它，构建了一个变

体模型，记作“w/o 关系 IO图”.
表 2展示了消融实验中完整的 RulePreM与 2个

变体模型的对比. 可以观察到“w/o 置信度阈值”比完

整模型有明显下降，这表明了低质量推理模式对推

理的负面影响；相比于其它 2个变体，“w/o置信度注

意力”变体模型的性能下降不是很明显，这是因为置

信度阈值和置信度注意力机制都能起到过滤低质量

规则的作用，置信度阈值在关系 IO图的构建环节已

经过滤了大量低置信度的规则，所以删除注意力模

块后仍能保持一定的性能. 尽管如此，“w/o 置信度注

意力”变体模型比完整模型在多项指标上仍有所下

降，这表明所提结合置信度的注意力机制能够在阈

值过滤的基础上，进一步降低在剩余规则中相对较

低质量推理模式带来的负面影响，增强知识图谱推

理；“w/o 关系 IO图”变体模型的结果与完整模型相

比有明显下降，这验证了所提关系 IO图和 RuleGNN
 

Table 2　Results of Ablation Study

表 2   消融实验结果

模型

归纳式推理
（14个数据集）

全归纳式推理
（13个数据集）

转导式推理
（16个数据集）

平均值
（43个数据集）

MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10

完整模型 0.550 0.698 0.420 0.621 0.331 0.476 0.429 0.592

w/o 置信
度阈值 0.380 0.522 0.299 0.459 0.162 0.259 0.275 0.405

w/o 置信
度注意力 0.522 0.697 0.419 0.620 0.323 0.473 0.417 0.590

w/o 关系
IO图 0.223 0.425 0.101 0.229 0.075 0.145 0.131 0.262
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作为推理提示信息的有效性.
上述实验没有通过删除知识图谱的编码模块来

构建变体模型，因为编码模块是知识图谱推理模型

的基础模块，删除后预训练模型将无法运行 . 因此，

增加了一个额外的实验来验证知识图谱编码模块的

有效性. 具体来说，采用 AnyBURL 100s挖掘规则，然

后用所有挖掘得到的关系规则和混合规则执行推理

并计算指标. 由于 AnyBURL不能对所有实体排序，

也就不能提供准确的 MRR 分数，所以在 Hits@10指

标上做了对比实验，如图 6所示 .  可以观察到尽管

RulePreM仅使用了关系规则，它仍然在 3类推理设

定下均比 AnyBURL取得了更优的性能 . 一方面这是

由于 AnyBURL不能充分利用知识图谱中相关事实

的信息；另一方面是由于 RulePreM能够在不同知识

图谱之间迁移知识，提高了推理性能.
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图 6　与 AnyBURL的对比实验结果
  

4.6　关系编码器的变体实验

RulePreM采用一个基于关系 IO图的关系编码

器 RuleGNN，首先基于规则生成关系图，然后再生成

能够更好地建模方向信息的关系 IO图，最后基于多

层消息传递和聚合来编码生成关系表示向量. 为了

验证关系 IO图和 RuleGNN的有效性，探索更多的关

系编码方式，设计了 2种关系编码器的变体：

1）“关系图+RuleGNN”变体. 将关系 IO图替换为

简单的关系图，并将式（1）改为所有的边向量均为零

向量，即 r(0)=0，来表示关系图中无属性边；然后将

式（2）更改为：

v(0) =

®
q, if v = vq；

0, 其他，
（11）

q ∈ R1×d其中 表示一个随机初始化的一个可学习向

量. 然后将关系图和更改后的初始化输入向量表示

作为 RuleGNN的输入，得到关系的向量表示.

q ∈ R1×d

2）“规则体路径+LSTM”变体 . 在抽取得到规则

后，在每条规则体前拼接规则头关系 q，并以一个可

学习的随机初始化向量 作为 q 关系的表示向

量，其他关系被表示为零向量；然后采用一个 3层的

LSTM神经网络分别编码每条规则的关系路径；最后

取每个关系表示向量的平均，作为输出的关系表示

向量来替代 RuleGNN的输出.

表 3显示了关系编码器的变体实验的结果，其中

“关系 IO图 +RuleGNN”表示 RulePreM采用的关系

IO图和 RuleGNN的编码方式 . 可以观察到将关系 IO

图替换为关系图之后，“关系图+ RuleGNN”变体在 3

类设定的数据集上的结果均有所下降. 这表明所提

关系 IO图比简单的关系图能够更好地表征关系，因

为它更充分地利用了关系之间复杂的方向信息. 而“规

则体路径+LSTM”变体的性能下降更加明显，这表明

因为仅对每条规则路径进行编码，无法有效融合推

理模式，综合利用多条规则中的信息.
 
 

Table 3　Experimental  Results  of  Variants  of  Rule-Based

Relation Encoding

表 3   基于规则关系编码变体实验结果

模型

归纳式推理
（14个数据集）

全归纳式推理
（13个数据集）

转导式推理
（16个数据集）

平均值
（43个数据集）

MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10 MRR Hits@10

关系 IO图
+RuleGNN 0.550 0.698 0.420 0.621 0.331 0.476 0.429 0.592

关系图+
RuleGNN 0.500 0.682 0.392 0.582 0.278 0.439 0.385 0.561

规则体路
径+LSTM 0.434 0.606 0.353 0.539 0.225 0.363 0.332 0.495

  

4.7　规则置信度统计

为了深入探索 RulePreM在不同设定下受规则挖

掘的影响，分别统计了归纳式推理、全归纳式推理和

转导式推理设定下，按照置信度阈值 0.0, 0.1, 0.2, 0.3,

0.4, 0.5, 0.6, 0.7 ,0.8, 0.9筛选后，平均每个关系包含的

规则数量. 统计数据如图 7所示，从不同推理设定来

看，在所有规则置信度阈值下，全归纳式推理数据集

中每个关系的平均规则数最多，其次是归纳式推理

数据集，而转导式推理数据集最少 . 这解释了在主实

验结果中，RulePreM在全归纳式推理数据集上的性
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Fig. 7　Statistics  of  average  number  of  rules  per  relation  with

various rule confidence threshold values

图 7　不同规则置信度阈值下平均每个关系的规则数统计
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能提升最为明显，其次是归纳式推理数据集，而转导

式推理数据集上的提升较小. 转导式推理数据集上

的规则数量太少，无法获取足够的信息来支持知识

图谱推理，而另外 2类设定下的规则较为充足，因此

提升明显. 另外，从规则置信度阈值来看，阈值设计

有效过滤了大量低质量的推理规则. 

4.8　置信度阈值影响分析

为了进一步分析规则置信度阈值对于模型性能

的影响，将规则置信度阈值分别设置为 0，0.1，0.3, 0.5，
0.7来执行预训练和测试. 实验结果如图 8所示，在将

规则置信度阈值设定为 0时，RulePreM无法过滤低

质量的推理模式，因此在 3类推理设定中的性能均

有明显下降. 随着规则置信度阈值的提升，模型性能

逐渐提升，并在 0.3时达到最优性能 . 但当规则置信

度阈值过高时，由于规则数量太少，关系 IO图中包

含的信息不足以有效支持知识图谱推理，模型性能

也受到了影响.
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图 8　不同规则置信度阈值下的 MRR 结果
 

RulePreM旨在基于规则和置信度来筛选高质量

路径，图 6所示不同规则置信度阈值下的结果说明

RulePreM能够有效筛选和利用高质量的推理模式，

降低了低质量推理模式对推理造成的负面影响. 综
合上述结果与讨论，将规则置信度阈值设置在 0.1~
0.7，均能够有效降低低质量路径的负面影响，取得不

错的推理性能. 在实际应用中也可以从已知数据中

抽取一部分数据作为验证集，并通过不同规则置信

度阈值的预实验为具体数据集选择合适的规则置信

度阈值. 

5　总结与展望

受基于规则的方法启发，针对知识图谱推理模

式的质量问题，提出了一种基于规则提示增强的知

识图谱推理预训练模型 RulePreM. 具体来说，首先基

于规则置信度来选择高质量推理规则，并构建关系

IO图；然后提出一种规则关系编码器 RuleGNN来编

码关系 IO图来编码关系得到关系表示向量；最后基

于知识图谱编码器得到实体表示向量，为候选实体

打分和完成推理. 另外，还提出一种结合规则置信度

的注意力机制来减少低质量规则的影响. 3种推理设

定下的 43个数据集上的实验结果表明，所提模型在

不同知识图谱上具有良好的通用推理能力.
在规则置信度统计实验中，发现部分数据集上

的高质量规则较少，限制了模型性能 . 因此在未来的

研究工作中，打算继续研究如何设计规则不足的关

系的编码来提高模型性能. 另外，还计划研究如何将

RulePreM部署在推荐系统和问答系统等下游应用中.

作者贡献声明：崔员宁提出了算法和完成实验；
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